BAB II

LANDASAN TEORI

2.1 Data Mining

Menurut turbann, dkk (2005) data mining adalah suatu istilah yang
digunakan untuk menguraikan penemuan pengetahuan di dalam database. Data
mining adalah proses yang menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan
buatan, dan machine lerning untuk mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi
yang bermanfaat dan pengetahuan yang terkait dari berbagai database besar
(Kusrini dan Luthfi, 2009).

Menurut Larose (2005) menurut Garthner Group data mining adalah
suatu proses menemukan hubungan yang berarti, pola dan kecenderungan dengan
memeriksa dalam sekumpulan besar data yang tersimpan dalam penyimpanan
dengan menggunakan teknik pengenalan pola seperti teknik statistik dan
matematika (Kusrini dan Luthfi, 2009).

Data mining adalah proses yang mempekerjakan satu atau lebih teknik
pembelajaran  computer (machine learning) untuk menganalisis dan
mengekstraksi pengetahuan (knowledge) secara otomatis (Hermawati, 2013).

Dari beberapa pendapat parah ahli maka dapat disimpulkan data mining
adalah salah satu dari ilmu kecerdasan buatan yang digunakan untuk mengolah
suatu data base yang memiliki jumlah yang banyak untuk mencari pola-pola
dengan menggabungkan beberapa teknik seperti teknik statistik, matematika dan
machine lerning agar dapat menemukan informasi dan pengetahuan yang berguna

dan bermanfaat dari data base tersebut.

2.2 Proses Data Mining

Menurut Fayyad (1996), data mining dan Knowledge discovery in

Database atau yang sering disebut dengan KDD sering digunakan untuk mencari



sebuah informasi yang sangat penting yang tersembunyi dalam sebuah database
yang memiliki data yang sangat besar. Data mini dan KDD sebenarnya memiliki
konsep yang sangat berbeda antara satu dengan yang lain. Akan tetapi banyak
yang mengganggap data mining dan KDD itu sama. Pada kenyataan yang
sebenarnya data mining merupakan salah satu proses yang ada dalam KDD. Hal
itu dapat dilihat dalam proses KDD seperti berikut:
1, Data Selection
Data selection atau penyeleksian data merupakan tahapan pertama yang
dilakukan dalam KDD. Pada tahapan ini akan dilakukan pemilihan data yang
di anggap sangat penting dalam pencarian informasi yang tersembunyi,
sedangkan data yang di anggap tidak penting akan dihapus. Pemelihan data
ini perlu dilakukan sebelum tahap penggalian informasi. Data hasil dari
seleksi ini akan digunakan untuk proses data mining.
2. Pre-processing/ Cleaning
Proses cleaning ini yaitu proses pembuangan duplikasi data, missing value,
memeriksa data yang tidak konsisten, dan memperbaiki jika ada kesalahan
pada data. Dalam proses ini data yang di anggap sama dan duplikat serta data
yang tidak lengkap dan data yang tidak konsisten akan di hapuskan.
3. Transformation
Coding adalah proses transformasi pada data yang telah dipilih, sehingga
tersebut sesuai untuk proses data mining. Proses coding dalam data KDD
merupakan proses kreatif dan sangat tergantung pada jenis atau pola
informasi yang akan dicari dalam basis data.
4, Data mining
Proses ini yaitu mencari pola atau informasi menarik yang tersembunyi yang
ada dalam data yang telah dilakukan proses-proses KDD yang sebelumnya
dengan menggunakan teknik atau metode tertentu. Teknik, metode atau
algoritma dalam data mining sangat bervariasi. Dalam penelitian kali ini
teknik yang digunakan yaitu assosiation rule dan algoritma apriori.
Pemilihan metode atau algoritma yang tepat sangat bergantung pada tujuan

dan proses KDD secara keseluruhan.
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5. Interpretation/ Evaluation
Pola informasi yang dihasilkan dari proses data mining perlu ditampilkan
dalam bentuk yang mudah dimengerti oleh pihak yang berkepentingan. Tahap
ini merupakan bagian dari proses KDD yang disebut interpretation. Tahap ini
mencakup pemeriksaan apakah pola atau informasi yang ditemukan
bertentangan dengan fakta atau hipotesis yang ada sebelumnya.
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Gambar 2.1 Proses KDD

2.3 Association Rule

Assosiation rule adalah salah satu teknik yang ada pada data mining.
Assosiation rule merupakan sebuah teknik yang digunakan untuk mencari
hubungan atau korelasi sebab-akibat antar item terhadap data set yang ada. Ada
dua tahapan yang terjadi pada assosiation rule ini yaitu mencari kombinasi item
yang sering muncul pada data set dan mendefenisikan kondisi dan hasil dari data
set tersebut (M.Karabatak, 2009). Teknik assosiation rule biasanya sering di
analogikan sebagai keranjang belanja.

Analisa asosiasi juga dikenal sebagai teknik data mining yang menjadi
dasar dari berbagai teknik data mining lain. Terutama tahapan dari analisis
asosiasi yang disebut dengan analisa pola frekwensi tertinggi (frequent pattern
mining) banyak peneliti yang tertarik dan terus mengembangkan teknik assosiasi
ini untuk mendapatkan algoritma yang lebih efisien dalam melakukan proses data

mining dan tidak memakan banyak waktu.
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Penting tidaknya suatu aturan assosiatif dapat diketahui dengan dua
parameter, support (nilai penunjang) yaitu prosentase kombinasi item tersebut.
dalam database dan confidence (nilai kepastian) yaitu kuatnya hubungan antar
item dalam aturan assosiatif. Analisis asosiasi didefinisikan suatu proses untuk
menemukan semua aturan assosiatif yang memenuhi syarat minimum untuk
support (minimum support) dan syarat minimum untuk confidence (minimum
confidence) (Pramudiono, 2007).

Pembentukan sebuah Association Rule dipengaruhi oleh dua parameter,
support (nilai penunjang) yaitu persentase kombinasi item tersebut dalam database
dan confidence (nilai kepastian) yaitu kuatnya hubungan antar item dalam aturan
assosiatif (Sung-shun Weng et al. 2011).

Association Rule biasanya dinyatakan dalam bentuk

{A N B} maka {C}

atau

{A,B} maka {C}

Algoritma apriori adalah algoritma pertama untuk metode assosiation
rule. Dan setelah algoritma apriori ada banyak algoritma-algoritma baru yang
telah di kembangkan berdasarkan algoritma in seperti FP-Growth dan beberapa
algoritma lainnya. Untuk penelitian ini algoritma yang digunakan yaitu algoritma
apriori. Metodologi dasar analisis association rule memiliki ada 2 yaitu:

1. Analisa frekwensi tinggi

Tahap ini mencari kombinasi item yang memenuhi syarat minimum dari

nilai support dalam database. Nilai support sebuah item diperoleh dengan

rumus berikut:

Jumlah Transaksi mengandung A

A) = R ¢ |
Support (4) Total Transaksi 21
Sedangkan nilai support dari 2 item diperoleh dari rumus berikut:
Jumlah transaksi Mengandung A dan B
Support (AN B) = v (2.2)

Total Transaksi
2. Pembentukan aturan asosiasi

Setelah semua pola frekwensi tinggi ditemukan, barulah dicari aturan

assosiatif yang memenuhi syarat minimum untuk confidence dengan
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menghitung confidence aturan assosiatif A —>B. Nilai confidence dari

aturan A —> B diperoleh dari rumus berikut:

Jumalah Transaksi Mengandung A dan B

Confidence = P(B | A) = (2.3)

Jumlah Transaksi Mengandung A

2.4 Bayesian Network

Ada beberapa istilah yang dugunakan untuk Bayesian Network seperti:
Bayesian Belief, Bayesian Bilief Network dan Belief Network. Bayesian
network adalah salah satu Probabilistic Graphical Model (PGM) yang dibangun
berdasarkan dari teori probabilistk dan teori graf. Untuk teori probabilistik itu
berhubungan dengan data yang digunakan sedangkan untuk teori graf digunakan
untuk membentuk representasi yang ingin didapatkan (Heckerman, 1995).
Pengetahuan yang di dapatkan berdasarkan kedua teori tersebut akan di
gambarkan secara kualitatif dengan menggunakan struktur graf dan akan di
gambarkan secara kuantitatif menggunakan parameter-parameter numeric. Metode
bayesian network terdiri atas 2 bagian utama yaitu:

1. Directed Acyclic Graph (DAG)

Struktur graf bayesian network seringkali di sebut dengan Directed
Acyclic Graph (DAG), DAG adalah graf berarah tanpa siklus berarah. DAG
terdiri dari node dan edge. Node digunakan untuk menggambarkan variabel acak
sedangkan edge digunakan untuk menggambarkan bahwa adanya hubungan
kebergantungan langsung dan bisa juga digambarkan sebagai hubungan sebab-
akibat antara variabel yang akan dihubungkan. Jika edge tidak ada hal itu dapat
menandakan bahwa adanya hubungan kebebasan konditional di antara variabel
yang ada

Untuk mewakili pengetahuan tentang sebuah domain yang tidak pasti,
biasanyak digunakan dengan struktur grafis bayesian network. Setip node yang
ada dalam grafik adalah variabel acak. Dan untuk ujung antara node digunakan
untuk mewakili probabilistik yang saling bergantung di antara variabel-variabel
acak yang sesuai. Kondisi yang demikian sering diperkirakan dengan

menggunakan statistik dan sering di sebut dengan metode. Oleh sebab itu
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bayesian network dering disebut dengan teori yang menggabungkan antara teori
graf, teori probabilistik, ilmu pengetahuan komputer dan statistik (Wiley, 2007)
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Gambar 2.2 Contoh Struktur Bayesian Network

2. Himpunan Parameter

Himpunan parameter berfungsi untuk mendefenisikan distribusi
probability kondisional untuk setiap variabelnya. Pada bayesian network node
berkorespondensi dengan variabel acak. Setiap node yang ada akan di
assosiasikan dengan sekumpulan peluang bersyarat, p(xi|Ai). xi merupakan
variabel yang akan di assosiasikan dengan node sedangkan Ai adalah set dari

parent dalam graf.

Untuk membangun bayesian network, struktur di bangun dengan
menggunakan pendekatan statistik teorema bayes yaitu sebuah peluang bersyarat
atau conditional probability. Peluang bersyart merupakan perhitungan peluang
suatu kaidah Y bila di ketahui kejadian X telah terjadi. Kejadian tersebut dapat
dinotasikan dengan P(Y|X). Teorema bayes ini digunakan untuk menghitung
peluang suatu set data agar dapat di katagorikan ke dalam suatu kelas tertentu

berdasarkan inferensi data yang sudah ada. Rumus teori bayes itu yaitu:

P(A | B)P(A)

P(AIB) = b(B) e e e e (2.4)
Atau dengan rumus:
P(A|B) = ACIED S s (2.5)

P(B1A)+P(B|A)PA) """
Bayesian network dapat melakukan pengambilan keputusan (inferensi)

probabilistik. Inferensi probabilistik adalah memprediksi nilai variabel yang tidak
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dapat diketahui secara langsung dengan menggunakan nilai-nilai variabel lain
yang telah diketahui (Krause, 1998). Contoh inferensi probabilistik adalah
menentukan probabilitas kondisional pasien mengidap penyakit mata jika
diketahui pasien tersebut mengalami mata merah dantidak tahan cahaya. Inferensi
probabilistik dapat dilakukan jika terlebih dahulu diperoleh joint probabillity
distribution (JPD) dari semua variabel yang dimodelkan (Krause, 1998). JPD
adalah probabilitas semua kejadian variabel yang terjadi secara bersamaan.

Inferensi probabilistik dapat dilakukan jika bayesian network telah
dibangun, sehingga yang perlu dilakukan terlebih dahulu adalah membangun
struktur bayesian network. Dalam kasus diagnosis penyakit mata, hubungan antar
variabel dan probabilitas nilai-nilai variabel belum diketahui, oleh karena itu
bayesian network dibangun berdasarkan data kejadian mengenai variabel-variabel
atau disebut dengan konstruksi bayesian network dari data. Konstruksi Bayesian
network dari data terdiri dari dua tahap, yaitu:

1. Konstruksi struktur atau disebut juga tahap kualitatif, yaitu mencari
keterhubungan antara variabel-variabel yang dimodelkan.

2. Estimasi parameter atau disebut juga tahap kuantitatif, yaitu menghitung
nilai-nilai probabilitas.

Berdasarkan penelitian yang sebelumnya yang menggunakan bayesian
network yang dilakukan oleh Ayuningtyas Kumalasari, Sri Suning
Kusumawardani, Dani Adhipta yang berjudul “Implementasi Bayesian Belief
Network untuk Sistem Manajenen Keamanan Jaringan di Jurusan Teknik Elektro
dan Teknologi Informasi FT UGM” yang bertujuan untuk melindungi keamanan
jaringan dari ancaman dari masalah seperti: validasi, integritas, ketersediaan, dan
masalah pengaksesan dari sistem data dan informasi. Untuk melakukan penilaian
keamanan dari jaringan pertama di tentukan nilai dari skalanya yaitu 0-1. Nilai 1
dianggap nilai penuh dan jika di presentasekan didapat nilai 100%. Berdasarkan 6
evidence yang ada 4 di antaranya dikatagorikan sebagai ancaman, dan dari
penelitian tersebut di dapatkan ambang batas suatu alamat ip itu merupakan
ancaman jika nilai probabilitasnya mencapa 0.6 atau 60% dari total probabilitas
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yang di miliki variabel. Maka didapatlah nila probabilitas threat positive tidak
lebih dari nilai 0.6 atau 60%.

2.4.1 Menghitung Prior Probability Pada Bayesian Network

Misal diberikan Bayesian Network sebagai berikut :

Gambar 2.3 Contoh Struktur Bayesian Network
Berdasarkan definisi Bayesian Network, informasi yang dapat kita peroleh
dari gambar 4.1 adalah
1. Kejadian C bergantung oleh B dan independen terhadap variabel lainnya.
2. Kejadian A bergantung oleh C, F, dan H serta independen terhadap
variabel lainnya.

3. Kejadian H bergantung oleh G, D dan independen terhadap variabel
lainnya

4. Kejadian G bergantung oleh F dan independen terhadap variabel lainnya.
5. Kejadian B, F, D saling independen dan independen terhadap variabel

lainnya.

Selanjutnya dilakukan perhitungan-perhitungan agar struktur bayesian

network dapat digunakan. Berikut adalah langkah-langkahnya:

a. Menghitung peluang prior dari setiap variabel yang independen dengan
variabel lain, pada contoh diatas adalah variabel B, D, dan F. Ada dua cara
untuk menentukan prior dari P(B),P(D) dan P(F) vyaijtu berdasarkan
pengalaman atau dengan berdasarkan data.
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Menghitung conditional probability dari setiap variabel independen, pada
contoh diatas adalah P(B), P(B€), P(D), P(D®), P(F), dan P(F°)
atau
P(B = True), P(B = False), P(D =True), P(D = False),
P(F = True),dan P(F = false)

Menghitung peluang posterior dari setiap variabel yang dependen dengan
variabel lain, pada contoh adalah variabel C, H, A, dan G. Peluangnya
dapat kita hitung dengan menggunakan definisi peluang bersyarat melalui

rumus:
P(X, Fa(X))
Fa(X)

Dengan X adalah variabel yang akan dicari pelunganya dan £a(X) adalah

P(X|P,(X)) =

variabel-variabel yang mempengaruhi X
Misal pada contoh kita kita akan menghitung £ (4) maka
F,(A) = {C,F,H} sehingga
P(A,C,F,H)
P(C,F,H)
Prior P(4,C,F,H) dan P(C, F,H) dapat dihitung berdasarkan data atau

P(A|C,F,H) =

pengalaman.

Menghitung conditional probability dari setiap variabel dependen. Pada
contoh diatas misal kita akan menghitung conditional probability untuk
variabel H, maka akan dihitung P(#|D, G), P(H|D€, G), P(H|D, G°) dan

P(H|D®,G®),
Setelah Bayesian Network tebentuk dan prior conditional probability dari

setiap variabel diperoleh maka kita dapat menghitung peluang posterior dari

setiap variabel.

Misal kita akan menghitung peluang terjadinya kejadian A, jika

sebelumnya diketahui bahwa kejadian B terjadi, C terjadi, D tidak terjadi, F

terjadi, dan H tidak terjadi atau secara matematika kita akan mencari nilai dari
P(A|B,C,D¢, F,H®),

Berdasarkan rumus peluang bersyarat maka
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P(A,B,C,D¢,F,H®)
P(B,C,D¢,F,H)

P(A|B,C,D¢,F,H®) =

Kemudian, berdasarkan Bayesian Network yang terbentuk maka peluang
marginal dari P(4,B,C,D F,H) adalah:

P(A,B,C, D, F,HS) = Z P(A,B,C,D,F,G' H)
Gr={G,G}

dan

P(B,C,D, F,H®) = Z Z P(A",B,C,D,F,G",H®)
Ar={A,A°} Gr={G,G*}

atau

Yer=(c,6c} P(A,B,C,D, F,G', H®)
ZA'={A,AC} EG!:{G,GC} P(A’, B,C,D¢F, G’, HC)

P(A|B,C,D, F,H®) =

_ (A,B,C,D"F,G,H)+P(AB,C,.D"F,G°H)
~ (AB,C,DSF,GHE)+P(A,B,CDE,F,GE,HE)+P(AC,B,C,DC,F,G,HE)+P(A°,B,C,D,F,G,HC)

Sekarang hanya tinggal menghitung nilai dari P(4, B, C, D, F, G, H®),
P(A,B,C,D¢,F,GS, HY), P(A°, B,C, D¢, F,G,H) dan P(4°,B,C,D",F,G, H)

Misal kita akan menghitung P (4,B,C, D, F, G, H®) Dengan
menggunakan

definisi peluang bersyarat diperoleh
P(A,B,C,D¢,F,G,HS) = P(A|B,C,D¢,F,G,H).P(B,C,D, F,G,HC)
Lalu dengan menggunakan definisi dari peluang bersyarat untuk

P(B,C,D*,F,G,H®) diperoleh,

P(A,B,C,D¢,F,G, H) = P(A|B,C, D¢, F,G,HC) - P(B,C, DS, F,G, HS)

= P(A|B,C, DS, F,G,HE) - P(HC|B,C, D%, G, F) -
P(B,C, D, G, F)

Dengan cara yang sama diperoleh
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P(A,B,C,D¢,F,G,HS) = P(A|B,C,D*,F,G,HS) - P(B,C, DS, F,G, H)

= P(A|B,C, DS, F, G, HS) - P(H|B, C, D, G, F) -
P(B,C,D,G,F)
= P(A|B,C, D¢, F,G,HS) - P(H|B,C, D, G,F) -
P(C|B,D%,G,F) - P(B,D%,G,F)
= P(A|B,C, D¢, F,G,H®) - P(H|B,C,D,G,F) -
P(C|B,D¢,G,F) - P(G|B,D¢,F) - P(B,D,F)
= P(A|B,C, D%, F,G,HS) - P(H|B,C, D¢, G,F) -
P(C|B,D¢,G,F) - P(G|B,D,F) - P(B|D%,F)
P(D,F)
= P(A|B, C, DS, F, G, HE) - P(HC|B, C, D, G, F) -
P(C|B,D¢,G,F) - P(G|B,D",F) - P(B|DS,F) -
P(DE|F) - P(F)

mempertimbangkan hubungan antara variabel melalui Bayesian Network dan

berdasarkan sifat dari definisi variabel yang saling independen diperoleh
P(A,B,C,D¢,F,H®) = P(A|B,C,D F,G,H) - P(H|B,C,D%,G,F) -
PLGIBaDf, GeF )y R(E{BgD*, F) -
P(B|D¢,F) - P(D|F) - P(F)
= P(A|C,F,H®) - P(H°|D¢,G) - P(C|B) - P(G|F).
P(B) - P(D€) - P(F)

atau secara umum jika X = {X1, X2, ... X5) maka
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PO X Xo) = | [ POKIRLCEY)
i=1

Dengan Fu(Xi) adalah variabel-variabel yang mempengaruhi variabel X;.

Peluang P(A|C, F,H®), P(H®|D, G), P(C|B), P(G|F), P(B), P(D°)
dan P (F) dapat diketahui melalui conditional probability yang telah kita hitung
sebelumnya sehingga P (4, B, C, D%, F, H®) dapat diperoleh nilainya.

Pada akhirnya, dengan cara yang sama nilai dari, P(4,B,C,D, F,G", H),
P(A%,B,C,D,F,G,H®), dan P(A%,B,C, D, F,G", H) dapat kita hitung.

Akibatnya, nilai P(4]B,C, D%, F, H®) dapat diperoleh.

Dengan cara yang serupa kita dapat mengetahui peluang posterior

conditional probability dari setiap variabel yang ada pada Bayesian Network.

(Oktavian, 2015)

2.5 Algoritma Apriori

Algoritma apriori merupakan algoritma dasar untuk metode assosiation
rule yang dilakukan pada teknik data mining. Data mining dilakukan pertama kali
oleh Agrawal pada tahun 1994 yang digunakan dalam database transaksi
coustumer. Algoritma apriori merupakan algoritma dasar dari boolean assosiation
rule pada data mining (Dong-Lai Ma, 2008). Algoritma apriori pada awalnya
lebih seringa dan banyak digunakan umtuk market basket analysis, akan tetapi
sekarang algoritma ini juga sudah seting digunakan untuk kasus lainnya seperti
untuk pendidikan, obat-obatan, dan kesehatan. Algoritma ini digunakan untuk
mememukan fequent itemset atau data yang sering muncul pada sebuah dataset
yang digunakan. Algoritma ini akan terus melakukan pencarian data yang sama
dalam sekumpulan data. Pencarian akan terus berulang sehingga tidak di temukan
lagi data yang sama. Analaisis apriori didefenisikan suatu proses untuk
menemukan semua aturan apriori yang memenuhi syarat minimum untuk support

dan syarat minimum untuk confidence.

11-12



Support adalah nilai penunjang, atau persentase kombinasi sebuah item
dalam database. Rumus support sebagai berikut:

Jumlah Transaksi Mengandung A

Support (A) = x100% ..........(2.6)

Total Transaksi
Sedangkan confidence adalah nilai kepastian yaitu kuatnya hubungan antar

item dalam sebuah apriori. Confidence bisa dicari setelah pola frekuensi
munculnya sebuah item ditemukan. Rumus untuk menghitung confidence adalah
sebagai berikut:

Contoh misal ditemukan aturan AZB maka:

) Total Transaksi Mengandung A dan B
Confidence P(B| A) = Transaksi Mengandung A e (2.7)

Berikud adalah Langkah-langkah dari algoritma Apriori dapat dilihat dari

pseudocode berikut ini:

Input :
D, a database of a transactions;
Min_support, the minimum support count threshold
Output : L, frequent_1_itemsets (D) ;
For (k = 2; Lk— # @,k | |) {
Ck = Apriori_gen(L1-1);
for each trasnsaction t € D {//scan D for counts
Ct = subset (Ck,t); //get the subsets of t that are candidates
for each candidate ¢ Ct
c.count | |;
h
Lk ={c € Ck | c.counts min_sup}
)
Return L = Uk Lk

Berdasakan penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan algoritma
apriori yang dilakukan oleh Amiruddin, Dr.I Ketut Eddy Purnama, ST, MT yang
berjudul “Penerapan Association Rule Mining Pada Data Nomor Unik Pendidik
Dan Tenaga Kependidikan Untuk Menemukan Pola Sertifikasi Guru”. Tujuan dari
penelitian ini adalah untuk menggali pola hubungan yang ada pada atribut-atribut

dan frequent itemset dalam database NUPTK. Hasil dari penelitian ini
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menyatakan ada banyak rule yang di hasilkan akan tetapi hanya rule yang
memiliki nilai lift yang tinggi yang digunakan yaitu rule 181,182,183 dan 184
yang dijadikan sebagai dasar untuk menetapkan bahwa Pendidik dan Tenaga
Kependidikan yang memiliki masa kerja dari 11 tahun dan berusia 32 — 50 tahun
berhak untuk memiliki NUPTK.

Pada penelitian lainnya yang dilakukan oleh Kenendi Tampubolon, dkk
yang berjudul “Implementasi Data Mining Algoritma Apriori Pada Persediaan
Alat-Alat Kesehatan” penelitian ini bertujuan untuk menentukan frekuensi tinggi
itemset untuk mempredisi barang di waktu yang akan datang. Dalam penelitian ini
di daatkan 2 rules dengan kombinasi paling tinggi support 20% dan menemukan
pola kombinasi paling banak item dengan confidence 100%. Dengan penentuan
minimum support 16% dan minimum confidence 70%.

Berikut adalah salah satu contoh kasus yang di buat dari data Rumah Sakit
Mata smac Pekanbaru yang di terapkan dengan menggunakan algoritma apriori:

Tabel 2.1: Tabel awal rekam medis

No. Rek | Umur | JK Keluhan Diagnosa
019012 38 L | Mata merah, mata bengkak, mata gatal Conjungtivitis
019015 25 P | Mata merah, mata gatal, banyak kotoran | Conjungtivitis
019023 13 P | Mata gatal, mata bengkak, mata merah Conjungtivitis
019002 66 P | Mata kabur berasap KSI, Dry eye
019005 63 L | Mata kabur berasap KSI

Tabel 2.2: Tabel setelah di lakukan seleksi data

Keluhan Diagnosa
Mata merah, mata bengkak, mata gatal Conjungtivitis
Mata merah, mata gatal, banyak kotoran Conjungtivitis
Mata gatal, mata bengkak, mata merah Conjungtivitis
Mata kabur berasap KSI, Dry eye
Mata kabur berasap KSI
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Tabel 2.3: Tabel setelah dilakukan tahapan transformasi

Item set

Mata merah, mata bengkak, mata gatal, Conjungtivitis

Mata merah, mata gatal, banyak kotoran, Conjungtivitis

Mata gatal, mata bengkak, mata merah, Conjungtivitis

Mata kabur berasap, KSI, Dry eye

Mata kabur berasap, KSI,

Tabel di atas adalah tabel yang akan di olah dengan menggunakan

algoritma apriori. Langkah awal tentukan iterasi 1 dari itemset di atas, lalu di

lanjutkan dengan iterasi selanjutnya.

Tabel 2.4: Tabel Iterasi-1

ltem set

Count

Mata merah

3

Mata bengkak

Mata gatal

Banyak kotoran

Mata kabur berasap

Conjungtivitis

KSI

Dry eye

RPN W N W

Setelah iterasi pertama di dapatkan eliminasi iterasi yang jumlahnya

kurang dari 2 untuk mendapatkan nilai large 1-item set atau L1

Tabel 2.5: Tabel L1

Item set Count
Mata merah 3
Mata bengkak 2
Mata gatal 3
Mata kabur berasap 2
Conjungtivitis 3
KSI 2
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Langkah berikutnya yaitu buat iterasi ke 2 dengan cara menggabungkan

setiap item set menjadi 2.
Tabel 2.6: Tabel iterasi-2

Item set Count
Mata merah, mata bengkak 2
Mata merah, mata gatal 3
Mata merah, mata kabur berasap -
Mata merah, conjungtivitis 3
Mata merah, KSI -
Mata bengkak, mata gatal 2
Mata bengkak, mata kabur berasap -
Mata bengkak, conjungtivitis 2
Mata bengkak, KSI -
Mata gatal, mata kabur berasap -
Mata gatal, conjungtivitis 3
Mata gatal, KSI -
Mata kabur berasap, conjungtivitis -
Mata kabur berasap, KSI 2

Conjungtivitis, KSI

Langkah selanjutnya temukan L2 dengan cara mengeliminasi iten set yang

jumlahnya kurang dari 2:
Tabel 2.7: Tabel L2

Item set Count
Mata merah, mata bengkak 2
Mata merah, mata gatal 3
Mata merah, conjungtivitis 3
Mata bengkak, mata gatal 2
Mata bengkak, conjungtivitis 2
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Mata gatal, conjungtivitis 3

Mata kabur berasap, KSI 2

Langkah selanjutnya buat iterasi ke 3 dengan cara menggabungkan 3

buahitem set:
Tabel 2.8: Tabel iterasi ke 3

Item set Count
Mata merah, mata bengkak, mata gatal 2
Mata merah, mata bengkak, conjungtivitis 2

Mata merah, mata bengkak, mata kabur berasap

Mata merah, mata bengkak, KSI

Langkah selanjutnya sama dengan yang telah dilakukan sebelumnya

eliminasi item set yang jumlahnya kurang dari 2 untuk mendapatkan L3.

Tabel 2.9: Tabel L3

Item set Count
Mata merah, mata bengkak, mata gatal 2
Mata merah, mata bengkak, conjungtivitis 2

Langkah selanjutnya sama dengan langkah sebelumnya untuk membuat

iterasi ke 4 gabungkan item set menjadi 4 dari item set yang tersisa di iterasi

sebelumnya.
Tabel 2.10: Tabel iterasi ke 4

Item set Count
Mata merah, mata bengkak, mata gatal, conjungtivitiis 2
Dari itersi di atas maka didapatla L4
Tabel 2.11: Tabel L4
Item set Count
Mata merah, mata bengkak, mata gatal, conjungtivitiis 2
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Proses pencarian atau scan telah selesai dikarenakan tidak ada lagi item set
yang bisa discan atau telah semuanya di scan. Dari tabel di atas maka minimum
suport dari data tersebut adalah 50% atau minimum suppornya adalah 2. Dalam
contoh kasus di atas dapat di simpulkan bahwa algoritma apriori dapat
mengurangi jumlah kandidat yang harus di hitung nilai minimum supportnya
dengan cara melakukan pemangkasan. Dikarenakan oleh pengurangn jumlah

kandidat ini dapat meningkatkan performa dari algoritma apriori.

2.6 Penyakit Mata

Mata adalah oragan yang sangat penting untuk setiap mahluk hidup.
Dengan mata kita dpat melihat dan melakukan banyak aktifitas. Akan tetapi mata
tidak berdeda dengan organ tubuh lainnya. Mata juga dapat mengalami gangguan
dan mengalami penurunan fungsinya. Ada banya jenis penyakit mata yang ada,
beberapa contoh pemyakit mata yang sering di alami oleh manusia adlah sebagai
berikut:

1. Katarak

Katarak merupakan sebuah penyakit yang menyebabkan lensa mata
menjadi keruh dan menyebabkan penglihatan berkurang atau kebutaan. Katarak
biasanya lebih sering diderita oleh orang tua yang telah lanjut usia atau bisa juga
di alami semenjak masih kecil. Orang yang menderita penyakit katarak dapat
menyebabkan aktifitasnya terganggu. Hal itu disebabkan penderita katarak tidak
dpat melihat dengan baik. Gangguan penglihatan akan lebih parah pada malam
hari.

2. Glukoma

Glukoma adalah kondisi penyakit mata yang menyebabkan mata tidak bisa
melihat dalam jangka waktu tertentu. Penyakit ini dapat disebabkan oleh adanya
gangguan pada saraf optik pada mata. Jika terjadinya tekanan yang terlalu tinggi
pada bagian mata dapat menjadi penyebab dari penyakit ini. Glukoma terbagi atas

dia jenis yaitu glukoma sudut terbuka dan glukoma sudut tertutup.
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3. Strabismus
Strabismus adalah sebuah kondisi yang menggambarkan bahwa mata tidak
bisa melihat dengan baik. Bola mata biasanya dapat melihat kearah kanan maupun
ke arah Kiri, akan tetapi pandangan mata yang sebenarnya tetaplah lurus. Bagi
penderita penyakit ini hal itu tidak dapat terjadi dengan baik. Penyakit ini bisa saja
terjadi pada semua orang baik itu dewasa maupun anak-anak.
4. Keratitis
Keratitis adalah salah satu penyakit mata yang menyerang kornea mata,
biasanya penyebab dari penyait ini dikarenakan ole virus, jamur, dan bakteri. Ciri-
ciri dari penyakit ini biasanya adalah adanya bintik putih pada mata. Satu-satunya
untuk mengobati penyakit ini yaitu dengan melakukan cankok mata. Penyakit ini
merupakan penyakit mata yang sangat berbahaya.
5. Presbiopia
Preshiopia merupakan jenis penyakit mata yang membuat sipenderita
tidak dapat melihat dengan baik, baik itu benda yang berjarak deakat maupun
jauh. Biasanya penyakit ini di alami oleh orang telah lanjut usia. Penyakit ini
bisanya ditangani dengan memberikan kacamata untuk membantu penderita
dalam mengatasi permasalahan penglihatannya.
6. Miopia
Miopi atau rabun jauh ini biasanya disebabkan oleh mata yang digunakan
secara terus-menerus tanpa istirahat. Penderita miopi ini biasanya akan mengalami
gejala sering pusing atau mata merah dan perih jika digunakan secara berlebihan.
Biasanya, miopi ini disebabkan oleh aktivitas d depan computer yang terlalu lama
atau membaca sambil tiduran. Tentunya miopi ini tidak bisa anda entengkan
begitu saja, anda bisa mengatasinya dengan memakai kacamata cekung atau

minus dan jangan lupa untuk mengkonsumsi wortel dan tomat secara rutin.
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2.7 Klasifikasi Umur

Umur adalah satuan waktu yang digunakan untuk mengukur waktu dari
keberadaan sebuah benda atau mahluk, baik itu mahluk hidup ataupun tidak.
Bilangan umur suatu benda atau mahluk di hitung mulai dari dia lahir atau ada
sampai waktu saat ini. Penentuan umur dilakukan dengan menggunakan hitungan
tahun. Menurut Elisabeth B. Hurlock (2005), usia adalah umur suatu individual di

hitung mulai dari saat individual tersebut dilahirkan hingga berulang tahun.

Pembagian umur dibagi atas beberapa kategori salah satunya adalah
pembagian umur berdasarkan pisikologi perkembangan (Jhon W. Santrock, 2008).

Pembagian umur berdasarkan pisikologi perkembangan dapat di lihat dalam tabel

berikut.

Tabel 2.12: Tabel pembagian umur menurut pisikologi perkembangan.

No Masa Umur

1. | Sebelum kelahiran/paranatal sampai Dari konsepsi samapai lahir
lahir

2. | Bayi Dari lahir hingga 18 atau 24 bulan

3. | Anak awal 24 bulan - 5 atau 6 tahun

4. | Anak tengah 6 - 11 tahun

5. | Remaja awal 12 - 15 tahun

6. | Remaja akhir 15 - 19 tahun

7. | Dewasa awal 20 - 30 tahun

8. | Dewasa tengah 31 - 59 tahun

9. | Dewasa akhir 60 - kematian

2.8 Penelitian Terkait

Pada tabel 2.13 berikut adalah penelitian yang pernah dilakukan oleh

peneliti sebelumnya yang berhubungan dengan penelitian yang akan dilakukan:

Tabel 2.13 : Tabel penelitian terkait

Peneliti Judul

Metode

Hasil

Ade Putri | Penerapan
Hermala Assosiasi  Algoritma | rule
(2016)
Tingkat
Jalanan

(Street

Aturan | Associaion | Pada

penelitian ini

and | menghasilkan tingkat kekuatan
Apriori untuk Analisa | algoritma
Kejahatan | apriori

hubungan antara waktu, tepat,
korban, dan jenis kejahatan pada
tingkat kejaharan di wilayah
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Crime)

Polsek Bukit Raya. Dengan nilai
support 1% dan confidance 85%

Fakhrahmad, | A Proposed Expert | Asossiation | Penelitian ini dapat mencari
Seyyed System For Word rule  and | makna yang tepat dari kata yang
Mostafa, Sense forward ambigu menggiimakan data
. . . chainin mining untu mencari
ghk (2015) Dlsamplguatlon. J knowledge base setelah itu
Deductive dibuatlah  sistem  pakarnya
Ambiguity berdasarkan knowledge base
Resolution Based tersebut dan dibuat transletan
On Data Mining dengan bahasa persia.
And Forward
Chaining
Oktavian Konstruksi Asossiation | Penelitian  ini  membangun
(2015) Bayesian Network | rule  and | Bayesian Network berdasarkan
dengan Algoritma bayesian se_:b_uah data untuk _memetukan
Bayesian network pilihan  seorang ibu !Jntuk
o membantu proses melahirkan.
Association Rule Data tersebut terlebih dahulu di
Mining Network proses dengan menggunakan
metode assosiation rule dan
barulah di  buat kontruksi
bayesian networknya
berdasarkan hasil assosiation
tersebut.
Kurniawan Sistem Pakar Untuk | Bayesian Pada penelitian tersebut dapat
Rahmad Mendiagnosa Network mengetahui besar kemungkinan
(2011) Penyakit Mata jenis  penyakit mata yang
Dengan Metode didiagnosa dan mendapatkan
Bayesian Network solusi dalam mengatasi
penyakitnya.
M.Karabatak | An Expert System for | Assosian Pada penelitian tersebut dapat
(2009) Detection of Breast | Rule, mengetahui  keakuratan nilai
Cancer Based on | Algoritma | probabilitas dan mendapatkan
Assosian  Rule and | Apriori and | sistem diagnosa  penyakit
Neural Network Neural payudara  secara  otomatis
Network menggunakan 799 record data

MA, DONG-
LAI (2008)

Establishing
Knowledge Base Of
Expert System With
Assosiation Rules

Assosoation
Rule and
Algoritma
Apriori

Pada penelitian ini mencari
knowledge base yang digunakan
untuk sistem pakar rumah sakit
dengan menggunakan teknik
data mining assosiation rule
berdasarkan pengetahuan dari
data yang ada bukan
berdasarkan pengetahuan pakar.
Sehingga didapatkan hasilnya
bahwa data yang digunakan
dapat menghasilkan knowledge
base yang valid.
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29 WEKA

WEKA adalah tools yang berisi koleksi algoritma machine learning untuk
tugas-tugas data mining menggunakan bahasa pemrograman JAVA. WEKA berisi
tools untuk data preprocessing, klasifikasi, regresi, clustering, association rule,
dan visualisasi. WEKA merupakan open source software di bawah lisensi GNU
General Public License. WEKA yang merupakan akronim dari Waikato
Environment for Knowledge Analysis dikembangkan di Universitas Wakaito,
New Zealand. Ikon tools WEKA maupun tampilan awal aplikasinya berupa
gambar burung yang juga disebut Weka, yang merupakan salah satu fauna khas

New Zealand.
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